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KAPITOLA 4
REKONSTRUKCIA OBRAZU

Rekonstrukcia obrazu zahtna postupy pre zniZenie, resp. Uplné odstrénenie degradacie obrazu.
V predchadzajacich kapitolach sme sa zaoberali niektorymi heuristickymi metddami  zvySovania
kvality obrazu. ZvySovanie kvality Uzko slvisi s rekonstrukciou obrazu. Rekonstrukcia obrazu, ktory
bol znehodnoteny, casto vedie k operdciam zlepSenia kvality. Pri rekonstrukcii vsak vychadzame
Z predpokladu, Ze vieme, ako ma vyzerat' nedegradovany obraz. SnaZime sa teda dosiahnut’ pévodnu
kvalitu. Spravidla existuje matematicky podloZzeny algoritmus zaloZeny na porovnani s originalom.
Tieto metody s potom zloZitgSie nez agoritmy zvySovania kvality obrazu (Andrews, 1977,
Gonzalez, 1987).

V3eobecnd schéma systému na rekonstrukciu obrazu je na obr. 4.1. Ak predpokladame, Ze

prevodnik a obrazovka sU idedlne, vystupna Uroven jasu (intenzita) obrazu f'(x, y) je identicka so
vstuphou Uroviou jasu f (x, y), pricom nie je potrebna Ziadna rekonstrukcia obrazu. Redlne v3ak ako
prevodnik, tak a obrazovka vnasaju do obrazového signalu rézne druhy Sumu. Snahou systému pre
rekon&trukciu obrazu je potom upravit’ obrazovy signal tak, aby savystup f '(x, y) ¢o ngjviac podobal
vstupu f(x,y) (Lim, 1990).
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Obr. 4.1 V3eobecnd schéma systému na rekonstr ukciu obrazu.

Pre zjednoduSenie budeme predpokladat’, Ze kaZzda degradacia nastane pred vstupom do
procesu rekonstrukcie (pozri obr. 4.2) acedy proces bude prebiehat’ v diskrétngj oblasti. Potom
modZeme oznalit' origindlny diskrény obraz f(n;,n,), degradovany obraz g(n,,n,) avystup po
rekondtrukcii  p(n;,n,). Samozrejme, v skutocnosti nie je zarucené, e ka?da degradécia bude
odstrdnend, pripadne, Ze sa neobjavi dalSia po procese rekondtrukcie (napr. aditivny Sum
v zobrazovacom zariadeni).
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Obr. 4.2 Rekonstrukcia obrazu v diskrétngl oblasti. Predpokladame, Ze kazda degradacia

nastane pred vstupom do procesu rekonstrukcie.

KaZdy druh degradacie sa odstranuje inym algoritmom. Inak sa odstranuje aditivny Sum, inak
zahmlenie. V nasledujucich kapitolach s ukaZeme, ako sa odstranuje aditivny 3um, zahmlenig,
kombinovany Sum a Sum zavisly na signéle, ktory vznika napriklad ndsobenim. Tieto typy degradacii
sa vyskytuju pri spracovani obrazu ngjcastejSie.
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4.1 ODHAD DEGRADACIE

V procese rekonstrukcie obrazu potrebujeme nejakym spdsobom charakterizovat', t.j. popisat’
degradaciu (5um). Jednym z pristupov je ziskat’ informéciu zo samotného degradovaného obrazu. Ak
dokaZzeme v obraze identifikovat’ region, na ktorom je Grovei jasu aspon priblizne rovnomerna
(napriklad obloha), méZeme nasledne ziskat’ vykonovu spektrdlnu hustotu alebo funkciu hustoty
pravdepodobnosti nahodného Sumu na pozadi z kolisania Urovne jasu v tomto regiéne (Lim, 1990).

Iny pristup pouZijeme v pripade zahmlenia obrazu, ak dokéZeme identifikovat’ regién v
degradovanom obraze, ktorého pdvodny obrazovy signdl pozname. Vtedy mdZzeme odhadnit’ funkciu
zahmlenia b(n,, n, ), kde zavislost degradovaného obrazu od pévodného je priblizne nasledovna

g(my.ny) = f(ng,ny) Doy, ny) 4.1)

Ak by sme teda poznali original f(n,,n,) a degradovany obraz g(n,,n, ), dokézali by sme
odhadnit’ zahmlenie b(n;,n,). Ak f(n,,n,) predstavuje Kroneckerov impulz, zahmlenie b(n,,n,)
jerovné g(nl, nz). Tento fakt pouzijeme napriklad pri rekonstrukcii hviezdnej oblohy.

Dalsi spdsob, ako ziskat' informéciu o degradécii, je analyzovat’ pri¢iny jg vzniku. Ako
priklad sa ¢asto uvadza zahmlenie obrazu spésobené pohybom pri expozicii snimky (Gonzalez, 1987).
Tento proces méZeme v analégove) spojite oblasti opisat’ nasledovne

1 T2
glxy)== [f(x=xolt)y - yolt)et (4.2)
T2
kde xo(t) @ yt) reprezentuju horizontalny a vertikalny posun obrazu f(x,y) v case ta T je doba

trvania expozicie. Vo frekvenéng oblasti po aplikacii Fourierove transformécie vyjadrime rovnicu
(4.2) nasledovne

o] o]

6la,.Q,)= [ [yl %™ axdy =
X=—00 y=—00
T T jf X=X (t), y = Yo (t))at &'jgxxe_myydxdy (4.3)
Xz y=—oo| | t=-T/2

kde G(QX,Qy) je Fourierova transformécia g(x, y). ZjednoduSenim predchédzajliceho vzt'ahu
dostaneme

Gla,.o,)=Flo,.Q,)BQ,.2,) (4.43)
kde
1 T2 o () i9yvolt)
BQ,.0,)== [ e i®ollg iy (4.4b)
T2

Zo vzt'ahu (4.4) je zrgmé, Ze zahmlenie obrazu spésobené pohybom pri expozicii snimky
modZeme popisat’ konvoliciou origindlneho obrazu f (x,y) s funkciou zahmlenia b(x, y).

Funkcia zahmlenia ma typicky dolnopriepustny charakter. V pripade expozicie bez pohybu je
% (t)=0 a yo(t)=0, BlQ,,Q,)=1a g(x y)=f(x,y). V pripade linedrneho pohybu v smere osi x

je xo(t) =kt a yo(t)=0. Potomsa B(Q,,Q, ) redukuje na
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sin Ox KT
Blo,.0,)=—2 — (45)
Q X
—=KT
2
Podobnym spdsobom mdzeme tie? modelovat’ diskrétny obraz g(n,,n,)
9(ng,n) = f(ng,n,) Oy, ny) (4.6)

kde B(a,,a,) je diskréna Fourierova transformécia (DFT) zahmlenia b(n,,n,) a je upravenou
verziou zapisu (4.4b). Daldimi degradéaciami, ktoré dokaZeme uréit’ z popisu ich vzniku, st napriklad
rézne zrnenia v obraze al ebo zahmlenie spésobené limitovanou difrakciou optiky.

4.2 REDUKCIA ADITIVNYCH NAHODNYCH SUMOV

Modéd obrazu, ktory je degradovany aditivnym nahodnym Sumom, popisuje rovnica
g(ny.ny) = f(n.n) + v(ng, my ) (4.7)

kde v(n,,n,) reprezentuje aditivny ndhodny Sum, ktory nieje zavisly nasigndle f(n;,n,) (Gonzalez,
1987, Lim, 1990).

Typicki predstavitelia aditivnych Sumov s Sumy eektrickych obvodov, av niektorych
pripadoch aj amplitadovy kvantizacny sum. Ulohou algoritmov redukcie 3umu je izolovat’ (popisat)
Sum v degradovanom obraze a nasledne ho z degradovaného obrazu odstranit’. V pripade aditivnych
nahodnych Sumov je ngj¢astgSie pouzivanou metddou Wienerova filtracia, ktora rekonstruuje obraz
vo frekvencng oblasti.

4.2.1 Wienerova filtracia

Opigme f(n;,n,) a v(n,,n,) ako linedrne nezavislé staciondrne néhodné procesy s nulovou
strednou hodnotou a ich zname vykonové spektralne hustoty (power spectral density, PSD) oznaé¢me
Ps (al,az) a Pv(al,az). Potom optimalny lineérny odhad minimalneg stredne kvadratickej chyby
(mean square error, MSE) origindlu f (n,,n,) dostaneme filtraciou degradovaného obrazu g(n,,n,)
Wienerovym filtrom (Andrews, 1977, Lim, 1990, Gonzalez, 1992) s frekven¢nou charakteristikou

Py (a1,42)
Pr (w1, @,)+ R, (1, @)
Wienerova filtracia podl'a rovn. (4.8) bola odvodena za predpokladu, Ze f (ny,n,) a v(n,,n,)

s procesy s nulovou strednou hodnotou. Ak viak ma f(n;,n,) strednd hodnotu m; a v(n;,n,)

strednd hodnotu nmv, potom musime tieto stredné hodnoty pred filtrovanim odpocitat od
degradovaného obrazu g(nl,nz). Upraveny signél g(nl,nz)—(mf +m\,) nasledne filtrujeme

H(w, w,)= (4.8)

Wienerovym filtrom a stredni hodnotu originadlneho obrazu m; na zaver pripoc¢itame k vyslednemu
signdlu. Tento proces je zobrazeny na obr. 4.3. Wienerov filter mé z pochopitel’nych dévodov nulovu
fazu. Preto ovplyviuje len magnitidovu frekvenénu charakteristiku signalu a neovplyviuje fazovu
charakteristiku.
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N P (y,0,) N
g(ny,n2) ’@ > P, (1,0, )+ P, @, 0,) 4’®—' p(n;,n,)

Obr. 4.3 Nekauzalny Wienerov filter naodhad f (n,, n,)s minimalnou chybou (MSE).

Wienerov filter vychéadza z predpokladu, Ze spektraine hustoty Py (aq,a,) a P, (e, a,) SO
zname alebo ich vieme odhadnit’ (Lim, 1990). Odhad PSD 3umu je zvyéajne mozny anie je prilis
zlozity. HorSie je to s odhadom Py (al,az). Odhad PSD origindlu uskuto¢nime napriklad ziskanim
priemeru |F(a)l W, )|2 pre vel'a réznych obrazov podobného obsahu. Daldou moZnostou je modelovar
Ps (al, az) jednoduchou funkciou, ziskanou napriklad pomocou niektorého z AR model ov obrazu:

Ry (ny, )= oV (4.92)
Pr (. @) =FT[Ry (ny,n, )] (4.90)
Wienerov filter vo vieobecnosti realizujeme vo frekvenéngj oblasti

p(ny,n,) = IDFT[G(Ky, ky ) TH (ky, ky )] (4.10)

Sekvencie G(k;,k,) a H(k;,k,) reprezentujii diskrénu Fourierovu transforméciu (DFT)
signdlov  g(n,n,) a h(n,n,). Vekost dévky DFT ainverzng DFT (IDFT) je
(N+M -2)x(N+M -1), kde Nx N je velkost obrazu a M xM je verkost filtra. PretoZe dizky
signdlov si konetné  vplyvom tzv. aiasingu nie je p(nl,nz) identické s
konvoldciou g(n;,n,)* h(ny,n,). Sekvenen( postupnost diskrétneho filtra ziskame napriklad
vzorkovanim spojitého filtra:

H (ke k) = H (wy, @ )‘ =27k | L, =27k, | L (4.11)

kde vel’kost’ postupnosti DFT alDFT je Lx L .

Ako vidiet' na obr. 4.4, Wienerov filter ma zvy¢ajne charakter dolnopriepustného filtra. Na
obr. 4.4a je zobrazeny typicky priebeh PSD origindneho signalu, ktorého amplitida so vzrastom
frekvencii klesi. PSD nahodného bieleho Sumu je naopak konStantné pre vSetky frekvencie (obr.
4.4b). Vysledny Wienerov filter podl'a rovn. (4.8) ma teda dolnopriepustny charakter (obr. 4.4c).

Pre objektivne porovnanie dvoch obrazovych signalov obrazu sa ¢asto pouziva normalizovana
stredna kvadraticka odchylka (NM SE). NM SE rekonstruovaného obrazu od originalu je definovana

NMSE[f (ny, ny ), plny, 0, ) _100x YaLf(00.1) = plny. o)l 4.12)
Var[f(ny,np)
kde Var[ﬂ] je rozptyl (variancia). Podobne m6zeme definovat NMSE degradovaného obrazu od
origindlu. Zisk v odstupe signdlu od Sumu (signal-to-noise ratio, SNR) pri rekon&trukcii obrazu je
potom definovany

NMSE[ f (ny,n, ), g(ny,n, )
NMSE[ f (ng,n, ), p(ne, ny )]

pri¢om samotny odstup signalu od Sumu (SNR) mdzeme uréit’ pomocou vzt'ahu

SNRzisk =10l0gy, dB (4.13)
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var[f(ny,n, )

SNR =10l dB 4.14
0910 W[ ] (4.14)
Pilwy, w,)
A
~ Jwl+ Wl
(a)
P,,((dl, (_,,)2)
A
> ? + w?
(b)
Hlw,, w,)
A
> Vw? + )

{c)

Obr. 4.4 Ilustréacia dolnopriepustného charakteru Wienerovho filtra.
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Z pozorovani plati, ze pri tom istom type degradacie sa ndm javi degradovany, resp.
rekondtruovany obraz snizsou NMSE bliZ&i origindlu ako obraz svysou NMSE. Cim niZdia je
hodnota NM SE, tym je rekonstruovany obraz blizsi origindlu. Toto je vyznamny poznatok, no NMSE
je stéle len jednou z moznych mier podobnosti. Pri roznych typoch degradécie totiz nemusi platit’, ze
niZSia hodnota NM SE automaticky znamena vacSiu subjektivnu zhodu s origindlom. Preto sa NMSE
ani SNR nezvyknu pouzivat’ na porovnavanie dvoch réznych algoritmov.

Obréazok 4.5 ilustruje pouzitie Wienerovho filtra na rekonstrukciu obrazu. Na obr. 4.5a je
origindl obrazu 256x256 obrazovych bodov, na obr. 4.5b je obraz degradovany bidym Sumom
snulovou strednou hodnotou arozptylom rovnym 150. Vysledok po filtracii je na obr. 4.5c. Pri
filtracii bolo PSD Sumu zname (konstantné), PSD origindlu sme ziskali priemerom z desiatich
podobnych obrazov. Ako vidiet’, Wienerov filter ¢iastocne odstranil Sum na pozadi, no tiez ¢iastocne
zahmlil obraz. Na vylepSenie rekonstruovaného obrazu v slicasnosti existuje viacero variécii
Wienerovho filtra (Andrews, 1977, Lim, 1990), niektoré st popisané v nasledujucich kapitolach.

(b)

Obr. 4.5 Rekonstrukcia obrazu pomocou Wienerove filtracie: a) origindl 256x256 obrazovych
bodov, b) degradovany obraz, ¢) obraz rekonstruovany Wienerovym filtrom.

4.2.2 Modifikacie Wienerove filtracie

Wienerovafiltracia, ktord sme opisali v predchadzajice kapitole, je zalozena na minimalizacii
MSE medzi originalom a rekonstruovanym obrazom. Objektivne kritéria (ako je aj MSE) vSak ¢asto
mélo hovoria o subjektivnom hodnoteni kvality obrazu pozorovatel’om. Z tohto dévodu boli vytvorené
viaceré modifikacie Wienerove filtracie (Andrews, 1977, Lim, 1990) zalozené na 'udskom vnimani.

Jednou z modifikécii je metoda filtracie vykonového spektra, tiez nazyvana vykonova filtracia.
V tgto metdde pouzivame nasledovnu frekvenenl charakteristiku filtra

Pt (@, @) Jm
Pt (@), @,)+ P, (w1, ,)

H(%wz)=[ (4.15)

H(e,,a,) je teda druhd odmocnina frekvening charakteristiky Wienerovho filtra. Ak
f(n.,n,) a v(n,n,) si linedrne nezdvislé vzorky staciondrneho ndhodného procesu, potom
rekon&truovany obraz ma vykonové spektrum zhodné s vykonovym spektrom origindlu:

Pp(a)lvwz):|H(wl'w2)|2Pg (wy, ,) (4.16)

=|H(a)l,a)2)|2(Pf (wn,@,)+ Pv(wlvwz))
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Dosadenim (4.15) do (4.16):
Polas,az)=Ps(ag, ;) (4.17)

Dal&iu skupinu modifikécii tvoria Wienerove filtre s frekvencnou charakteristikou

Pt ey, 5) )T

418
Py (@) + 0B, (@1, 0, 419

H(wl,wz){

kde a a [ st konstanty. Ak a = =1, potomide o Standardny Wienerov filter. Podobnepre a =1 a
L =05 ide ovykonovu filtraciu. Ak =1 a a je parameter, filter nazyvame parametrickym
Wienerovym filtrom (Lim, 1990). Parametrické filtre si typicky dolnopriepustnéno charakteru
snulovou fazou. V kazdom pripade predpokladame, Zze PSD Sumu aorigindlu si zname, resp. ich
vieme ur¢it’. Filtre sl zvaéSa implementované pomocou DFT aIDFT. Redukuju Sum, aletiez iastocne
zahmlievaju obraz. Ukazka aplikacie vykonového filtra je na obr. 4.6. Na obr. 4.6a je original obrazu
256x256 obrazovych bodov, na obr. 4.6b je obraz degradovany bielym Sumom snulovou strednou
hodnotou a rozptylom rovnym 150. Vysledok po vykonovg filtracii podlarovn. (4.15) je naobr. 4.6¢.

(b)

Obr. 4.6 Rekonstrukcia obrazu pomocou vykonove filtracie: a) original 256x256 obrazovych
bodov, b) degradovany obraz, c) rekonstruovany obraz

4.2.3 Adaptivne spracovanie obrazu

D6vod rozmazania obrazu pri pouziti Wienerovho filtra je ten, Zze na spracovanie celého
obrazu pouzivame len jeden fixny filter. Wienerov filter bol odvodeny za predpokladu, ze
charakteristiky signdlu a Sumu st rovnaké vo vSetkych ¢astiach obrazu. Tento fakt viedol k vzniku
priestorovo-invariantného filtra. VV beznych pripadoch st v3ak charakteristiky obrazu odlisné pre rézne
Casti obrazu. Preto je rozumné prispdsobovat’ spracovanie obrazu zmenam charakteristik a zmenam
degradécie. My3lienka adaptivneho spracovania s prihliadnutim na lokélne charakteristiky obrazu sa
vyuziva nielen pri rekonstrukcii obrazu, ale aj pri mnohych inych aplikéciach spracovania obrazu.

Pre adaptivne spracovanie obrazu boli vyvinuté dve zakladné metddy. V prve, ktord
nazyvame spracovanie bod po bode, upravujeme spracovanie zvlast' pre kazdy jeden bod obrazu.
Napriek tomu, Ze pri tomto spésobe kazdy bod obrazu spracovavame odlisSne, proces je vysoko
adaptivny a nespdsobuje umell nespojitost’ v intenzite obrazu. Proces je vypoctovo naroény, preto ho
aplikujemeiba v priestorovej oblasti (Lim, 1990).

Druhy spbsob adaptivneho spracovania je spracovanie blok po bloku. Obraz rozdelime na
bloky, ktoré spracovavame osobitne a na zaver z upravenych blokov poskladame vysledny spracovany
obraz. Velkost’ bloku sa pohybuje zvaéSa medzi 8x8 a 32x32 obrazovych bodov. PretoZe spracovanie
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aplikované na blok je priestorovo-invariantnou operaciou, mame pri jeho implementécii viac
flexibility ako pri implementacii spracovania bod po bode. Metdda spracovania blok po bloku je tiez
meng vypoctovo ndrocna ako predchadzajuca metéda. Pretoze sa kazdy blok spracovava odliSnym
spésobom, vznikaju na hraniciach medzi susednymi blokmi nespojitosti v intenzite Tento jav
nazyvame efekt delenia na bloky, resp. blokovy efekt (Andrews, 1977, Gonzalez, 1987). Pri niektorych
operéciach sobrazom, ako je napriklad rekonstrukcia v prostredi s vysokym odstupom signdlu od
Sumu, nieje efekt delenia na bloky viditel’ny, preto ho pri tychto operaciach nemusime odstrarovat’.
Odstrénenie efektu delenia obrazu na bloky dokézeme v niektorych pripadoch realizovat’
dolnopriepustnou filtraciou v oblastiach hranic medzi blokmi obrazu. Inou metédou, ako odstranit’
blokovy efekt, je prekryvanie blokov obrazu. V tomto pripade ziskame blok aplikovanim okna
Wi (nl,nz) na vstupny obraz g(nl,nz). Okno  wj; (nl,nz) volime tak, aby vyhovovalo dvom

podmienkam. Prva sa da vyjadrit’ nasledovne:
Y > wy(ny,np)=1  pred(ng,ny) (4.19)
i

Tato podmienka zabezpetuje, Ze s¢itanim jednotlivych blokov pévodného obrazu ziskame
nezmeneny vstupny obraz. Druha podmienka vyZaduje, aby w;; (nl,nz) bola hladka funkcia, ktorg
hodnota sa pri hraniciach okna blizi k nule.

Jednym z mnohych spdsobov, ako néjst hladku dvojrozmernt oknovd funkciu, ktora spina
obe horeuvedené podmienky, je vytvorenie separovatel’ného dvojrozmernéno okna sicinom dvoch
jednorozmernych okien, ktoré spiiaji podobné podmienky:

W (ng, nz) = w; (g )w i (nz) (4.20)

Prikladom aplikovate’nych oknovych funkcii st separovatel’né dvojrozmerné trojuhol nikové a
Hammingove okna, ktoré sa prekryvaju so susednymi oknami v jedng polovici kazdého rozmeru.
Takéto trojuholnikové okno je zobrazené na obr. 4.7.

w_(n) wo(ng) wilng) wy(ng)

» N 1
0 K 2K 3K
w_(n,) wo (n,) wy(n,) w,(ny)
> n2
0 L 2L 3L
wij (ng,nz )= wi (g )w; (ny)
Obr. 4.7 Priklad dvojrozmerného separovate/ného trojuhol nikového okna.

V3eobecna schéma systému adaptivneho spracovania obrazu je na obr. 4.8. Udaje o lokanych
charakteristikach ziskavame pri spracovani z dvoch zdrojov. Jednym zdrojom je apriérna znalost’
rieSseného problému — mbdzeme napriklad predpokladat’, aky druh obrazu budeme spracovavat'.
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Druhym zdrojom informécii je samotny spracovavany obraz. Napriklad podla lokalneho rozptylu
intenzit vieme ur¢it, ¢i sav dang oblasti nachadzaju nejaké podstatné vysokofrekvenéné detaily.

Ak adaptivne spracovanie obrazu pouzijeme pri rekonstrukcii obrazu poskodeného aditivnym
nahodnym Sumom, sme schopni odstranit’ Sum bez toho, aby sme obraz podstatne rozmazali (Lim,
1990).

> Lokéalna
charakteristika
A4
Degradovany Spracovany
obraz G » Spracovanie |——— oObraz
g(n.n,) . p(n,,n,)
Zakladnd informécia
0 obraze, degradacii,
alebo inej dolezitej
informacii
Obr. 4.8 V&eobecna schéma adaptivneho spracovania obrazu (Lim, 1990).

4.2.4 Adaptivna Wienerova filtracia

VéaeSinu adaptivnych algoritmov na rekonstrukciu obrazu, ktory bol poskodeny aditivnym
Sumom, mbZeme reprezentovat’ systémom na obr. 4.9. Z poSkodeného obrazu a apriorng znal osti
0 obraze vieme urcit’ isté mnozstvo informécii o lokalnych detailoch v neposkodenom obraze. Jednou
z takychto informécii je aj lokalny rozptyl. Na zéklade lokalnych informécii navrhneme priestorovo-
variantny (adaptivny) filter, ktory popisuje impulzova charakteristika h(nl,nz). Tento filter potom
aplikujeme na poskodeny obraz v tg oblasti, pre ktord sme ho navrhli. Ak je Sum Sirokopasmovy,
potom h(nl, nz) ma dol nopriepustny charakter. Na homogénne oblasti bez detailov, kde je Sum dobre
viditel'ny, pouzijeme prisngjSiu DP filtraciu snizSou hrani¢nou frekvenciou, aby sme odstranili ¢o
najviac Sumu. V oblastiach s vysokym kontrastom, napriklad pri hranach objektov, pouZijeme menej
prisnu DP filtraciu (s vySSou hrani¢nou frekvenciou), aby sme do obrazu nevniedli zahmlenie (Lim,
1990).

Je mozné vymyslie’ vel'ké mnozstvo réznych algoritmov adaptivng filtracie, pricom pri
vyvoji agoritmu zdleZi na mnohych faktoroch. Jednou z alternativ je adaptivne navrhnit' a
implementovat” Wienerov filter. Wienerovafiltracia si vyzaduje znalost’ strednej hodnoty origindlneho
obrazového signdlu m; , stredngj hodnoty Sumu m,, vykonového spektra origindu P (@q,0,) a

vykonového spektra umu PR, (a;,c,). Tieto parametre mdzeme zistovar a lokélne, co vedie
Kk priestorovo-variantnému  (adaptivnemu) Wienerovmu filtru. Uk&Zme si jeden z moznych
adaptivnych algoritmov. Predpokladajme, Ze aditivny Sum ma nulovl stredn hodnotu a jeho rozptyl

je a\f . Jeho vykonové spektrum je potom
P, (@, wy)= 0% 4.21)

UvaZujme mal( lokalnu oblast, na ktorg je signdl f(n,,n,) stacionarny. V takejto oblasti
signal modelujeme nasledovne
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f(ng,np)=m¢ + o w(ny,n,) (422)

kde m; a o; reprezentuju lokd@linu strednt hodnotu asmerodajni odchylku signélu f(nl,nz) a

vv(nl,nz) je bidy Sum snulovou strednou hodnotou a jednotkovym rozptylom. Wienerov filter
H(c,,a,) nalokéing oblasti je potom definovany

P (e, 0,) ot
H (e, w,)= = (4.23)
Py (@, @)+ R, (w1, @,) ot +0oy
Z rovn. (4.23) pre impulzovu odpoved filtra plati
of
h(ny, n,)=——— 3(m,n,) (4.24)
(o + gy
Apriérne
znalosti
Cf
Degradovany Intervalovy Spracovany
obraz ' ' variant > obraz
g(n.n,) h(r, n,) P, n,)
A
Miera lokalneho
Apriérne O .| obrazového
znalosti " detailu
Obr. 4.9 Typicky adaptivny systém na rekonstrukciu obrazu, ktory bol degradovany aditivnym

Sumom (Lim, 1990).

Podra vzt'ahu (4.24) aobr. 4.3 méZzeme spracovany obraz p(nl,nz) vyjadrit na lokalng
oblasti takto:

2
o

p(ny,n,)=m; +(g(n1,n2)—mf)Daz—jazd(nl,nz)z
f v
2

o
=m; + (g(nlvnz)_mf )ﬁ (4.25)
0% +0?

Ak predpokladame, ze J? a m; aktualizujeme v kazdom obrazovom bode, potom

2
p(ny, nz)=mg (ny, n2)+(g(n1' ny)—m; (ny, nz)) 20,: (. 2)

(4.26)
O% (nl,n2)+a3

Algoritmus zaloZeny na rovn. (4.26) je Specialnym pripadom dvojkanal ového spracovania. Pri
dvojkanal ovom spracovani obraz rozkladame na dve Sasti, ato lokalnu stredni hodnotu m; (ny,n,) a
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lokdlny kontrast vyjadreny rozdidlom g(n,,n,)-m; (ny,n,). Lokalinu strednt hodnotu a lokalny

kontrast modifikujeme oddelene a vysdedky s¢itavame (Lim, 1990). V pripade rovn. (4.26)
ponechavame lokdlnu strednd hodnotu nezmenend, kym lokalny kontrast vahujeme pomocou

reativnych amplitud Jf a a . Ak je Jf omnoho v&Sia ako oy, predpokladame, Ze lokalny
kontrast signdlu g(n;,n,) sivisi vyhradne s origindlom f(n;,n,), preto ho nekalibrujeme. V tomto
pripade je vystup p(n,,n,) priblizne rovny vstupu g(n;,n,). Ak je o2 naopak omnoho mensia ako
03, predpokladame vyznamny vplyv Sumu, preto lokalny kontrast podstatne redukujeme. V tomto
pripadejevystup p(n;,n,) pribliznerovny strednej hodnote m; .

Treba s uvedomit, Ze stredné hodnoty m¢ a mg st zhodné, ak je stredna hodnota Sumu m,,
nulova. Potom mézeme my (n;,n, ) v rovn. (4.26) odhadn(it’ nasledovne

O 1 n+M - n,+M

my (n.ny) = Mkl % - %g(kl ko) (4.27)

kde kondtanta (2M +1)? reprezentuje pocet bodov v lokélnej oblasti, ktoré pouzijeme pri odhade. V
ramci lokdlng oblasti méZzeme rozptyl J? (nl,nz) povaZzovat za priestorovo invariantny. Preto
dosadenim i (ny,n,) z rovn. (4.27) za strednd hodnotu m; (ny,n,) v rovn. (4.26) ziskame vztah

p(ny.nz) = g(ny, ny) Oh(ng, n, ) (4.28a)
kde
2
o2 v 9
(2M +1)° .
2 2 1 _n2 -
02 +07
2
hlryny)=y v (4.28b)
bt ~M<n <M,-M<n,<M
Uf +UV
0 inak

Filtre h(n;,n,), pre pripady o? >>0?2, 0? =02, 0% <<o? apre M rovné jedng si

znézornené na obr. 4.10. Zostrojenie priestorovo-variantného filtra h(nl,nz) je vtomto pripade

jednoduché, ked’ze ide o malé FIR filtre (filtre s kone¢nou impulzovou odpoved’ou) velkosti 3x3, 5x5,
alebo 7x7 bodov.

Ked'ze plati rovnost o =0 + 0y, pre odhad rozptylu o% zo signdu g(ny,n,) pouzijeme
nasledujdci vzt'ah:

5% (nny )= {&é Pune)=ov, G5l nzhoy (4.299)
0, inde
kde
R 1 maM M .
65, np)= )y (g(kI' kp)—rig (g, nz))2 (4.29b)

(2|\/| +:|.)2 k=M —M kpy=n,—M
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Obr. 4.10 Impulzova odpoved’ priestorovo-variantného (adaptivneho) filtra urceného na

rekondtrukciu obrazu ako funkcia 0% a o2. Akje a? >>a , filter je ve/mi podobny

d(ny,n,). So vzrastom o2 relativne ku o dosahuje h(n,n,) tvar obd/znikového

okna.

Odhad lokdlng stredng hodnoty m;¢ (nl,nz) vieme vypocitat' podla rovn. (4.27)

a predpokladame, Ze rozptyl a\f jeznamy.

Na vystupe adaptivneho Wienerovho filtra mozeme ocakavat’ lepSie vysedky ako na vystupe
obyc¢ajného, resp. vykonovéno Wienerovho filtra. Zo vstupného degradovaného obrazu odstrani
adaptivny filter vyznamné mnozstvo Sumu bez slcasného zahmlenia obrazu. Ak by sme pouzili
neadaptivnu Wienerovu filtraciu, rovnaké mnozstvo Sumu by sme bez vzniku zahmlenia nedokéazali

odstranit’.
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4.3 REDUKCIA ZAHMLENIA

Obraz degradovany zahmlenim mézeme modelovat’ rovnicou
g(nl, nz) =f (nl, nz)Db(nl, nz) (430)

Vo vzt'ahu (4.30) je degradovany (zahmleny) obraz vysledkom konvollcie originalneho
obrazu s impulzovou charakteristikou b(n;,n,). Dvojrozmerna postupnost b(n;,n,) sa nazyva
funkcia zahmlenia alebo tzv. "point spread function”. Predstavuje zlé zaostrenie, pohyb pri expozicii
snimky alebo atmosfericka turbulenciu (Andrews, 1977, Lim, 1990).

Problém redukcie zahmlenia mdzeme rozdelit do dvoch kategérii. Prvou je problém
dekonvolucie (spatng konvollcie), v ktorom je zahmlenie b(nl,nz) znama funkcia. Druhou
kategdriou je problém tzv. slepg dekonvollcie, kde b(nl,nz) je neznama funkcia. Preto funkciu
zahmlenia musime najprv odhadnit’ z dostupnych informécii a nésledne vykonat’ dekonvolUciu.

4.3.1 Inver zna filtr acia

Predpokladajme, Ze funkcia zahmlenia b(nl,nz) je znama, potom problém odstranenia
degradécie obrazu rieSime tzv. inverznou filtraciou (Andrews, 1977, Gonzalez, 1987, Lim, 1990). Z
rovn. (4.30) aplikovanim Fourierove transforméacie dostaneme

Glay,ap)=Flag,ay)Blay,ap) (4.31)
resp.
F(%édzﬁ% 4.32)

Systém, ktory ziska origindl f(n,,n,) zdegradovaného obrazu g(n,,n,) podra vztahu
(4.32), nazveme inverznym filtrom (obr. 4.11).

1
n,n b — f (N, n
9(1 2) B(ool,ooz) (1 2)
Obr. 4.11 Schéma rekonstr ukcie obrazu inver znou filtraciou.

Filter na obrazku je velmi citlivy na Sum. Ak je hodnota B(al,az) prilis mala, prevratena
hodnota 1/ B(a;,a,) je velmi verka, a & jemny %um v oblastiach frekvencii sverkou hodnotou
1/ B(al, az) mbZe byt ve’'mi zvyrazneny. Jedna z moznosti, ako obmedzit’ prilidnu citlivost’ Sumu, je
limitovar’ frekvencn( charakteristiku 1/ B(a, a,) pomocou prahu y nasledovne

1 1
()= E@2) Blanw) '’ s
o y—'B(wl'wZ)| inde .
B(wl'wz)’

Inverzny filter 1/ B(al,az) a jeho predchadzajicu modifikaciu mbzeme implementovat’
niekor’kymi spésobmi. Napriklad mézeme navrhnat’ filter, ktorého frekvenéna odozva aproximuje
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pozadovanu charakteristiku a nasledne aplikovat’ konvoluciu so zahmlenym obrazom. Alebo mbzeme
navrhnlt’ systém pouzivajuci DFT alDFT analogicky s diskrétnou implementéciou Wienerovho filtra.
Jednou zo zaujimavych metéd implementéacie inverzného filtra je iterativna procedira, kde

odhad signdlu f(n,,n,) aktualizujeme po kazdej iteracii (Lim, 1990). Nech f,(n;,n,) je signd
odhadnuty po k -tej iterécii. Ak f, (n;,n,) je dobry odhad f(n;,n,), f,(ny,n,)*b(n,n,) jeblizke
a(n,.n,). Signdl odhadnuty po k+1 iteraciach f,,,(ny,n,) dostaneme pripogitanim korekéného
¢lena ku fk (n,,n,). Korekény ¢len je tvoreny sicinom véhovacej kondtanty J a rozdielu medzi
g(ny,n,) a f

fo(ny.nz)=d9(ny,n,) (4.343)

« (ny,n,)* b(ny,n, ). Pociatoeny odhad a iteracny proces popisuji vztahy:

() = w1y + 3{a(ny.np) ~ Fi (ny.n,) Oy, ) (4.34b)

kde o je kladnd konstanta, ktord4 zarucuje konvergenciu iteracného procesu. Popis procesu vo
frekvenéng oblasti je nasledovny

Fo (o, wy) = 6(wy, w,) (4.353)

Froa (@1, @,) = F (@, 0,) + 8(6 oy, @,) - Fi (@, 0, By, ,)) (4.35b)
RieSenim rekurzie (4.35) ziskame

Py 01,05) = (a0, L+ (- By, @)+ . (- By, 0, )| =

_Glay, azg - (1- By, @, )] (4.36)

Pre k — o sa Fy (w,@,) - G(ewy,w,)! B(w,,w,), t. bliZi sak vztahu pre rekondrukciu inverznym
filtrom (4.32) za predpokladu, ak

[1- By, w, ) (1 (4.37)

To znamena, Ze ak predpokladame existenciu vahovace konStanty o, ktora vyhovuje
podmienke (4.37), potom mbdzeme aplikovat’ inverzny filter iteracnym algoritmom podla vzt'ahu
(4.34). Vyhodou procesu je, Ze je moZné ho zastavit’ po kone¢nom pocte iterécii. Vysledok potom sice
nie je totozny svysledkom inverzng filtracie podra vztahu (4.32), resp. (4.33), no v niektorych
pripadoch je meng citlivejsi na pritomnost’ Sumu.

Na obr. 4.12 je zobrazeny Ucinok inverzng filtrécie. Obr. 4.12a predstavuje origindl 256x256
obrazovych bodov, na obr. 4.12b je obraz zahmleny konvoluciou s diskrénou funkciou zahmlenia
rozmeru 5x5 bodov. Zahmleny obraz je v&si ako pdvodny, preto sme ho orezali pravouhlym oknom
vel'kosti 256x256 bodov:

gy, ny) =[ (g, ;) Obo(ng, n, )| Oy, 0, ) (4.38)
Obr. 4.12c reprezentuje vysedok po inverzngj filtracii:
p(ny,n,) = IDFT[G(k;, ko )H (ky K, ) (4.39)

kde G(k,,k,) je DFT g(n;,n,) a H(k;,k,) ziskame podra vztahu (4.40).

1

H (k. ko) :m |wl=2nk1/N,w2=27k2/N

(4.40)
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Pri DFT alDFT sU pouzité velkosti 256x256 bodov. Pri absencii Sumu avelmi nizkych
hodnotach B(al, az) je inverzna filtracia dostatocne U¢inna aj napriek tomu, Ze degradovany obraz
a(n;,n,) jev rovn. (4.38) ovplyvneny pouzitim okna.

(b)

Obr. 4.12 Rekonstrukcia obrazu inverznou filtraciou: a) original 256x256 obrazovych bodov, b)
zahmleny obraz, ¢) vysledok po rekonstrukcii.

4.3.2 Algoritmy slepg dekonvolucie

Ak je funkcia zahmlenia b(nl, n2) neznama, musime ju odhadnut’ pred aplikovanim inverzne
filtrécie Ked'Ze sa pokigame o dekonvolticiu g(n;,n,) bez dokladng znalosti b(n,,n,), proces
nazyvame slepa dekonvolucia (Lim, 1990).

Pokial' nevieme ni¢ ofunkciach f(n;,n,) a b(n;,n,), nie je mozné problém slepej
dekonvolucie vyriesit. Je to analogické s pripadom hradania dvoch ¢isel, ak mame znamy len ich
sicet. Na vyrieSenie problému slepegj dekonvollcie potrebujeme mat’ aspoin nejaké informécie o
f(n,,n,), o b(n;,n,), alebo o oboch funkciach. Algoritmy slepej dekonvollcie sa lidia v zavislosti
od znamegj informacie a od spdsobu jg vyuZzitia.

Predpokladajme, e f(n,,n,) a b(n;,n,) st konesné postupnosti a F(z,z,) a B(z,z,)
reprezentuji signd  po  Z-transformécii. Potom  f(n,,n,) ziskame zkonvollcie
a(n;,n,) = f(n;,n,)Ob(n;,n,) pouzitim polynomickej faktorizécie. Obraz konvoldcie v Z — oblasti
G(z,2,) je dany siginom F(z,2,)B(z,2,). Ak f(n;,n,) a b(n,,n,) si konezné postupnosti,
potom G(z,,z,) je dvojrozmerny polyném konesného stupna s argumentmi z, ~ a z, . Navy3e, ak
F(z.2,) a B(z,2,) st nefaktorizovatené, potom jediné netrividine faktory G(z,z,) st F(z,2,)
a B(z,z,). Polynomické faktorizasné algoritmy, ktoré urcuja netrivialne faktory G(z,z,) mézeme
pouZit pri urcovani F(z,z,) alebo f(n,,n,). BohuZial, tento sposob slepegj dekonvollicie ma
praktické obmedzenia - algoritmy s vypocétovo vel’'mi zlozité. Okrem toho s extrémne citlivé na
akukorvek odchylku od predpokladu G(z.2,)=F(z.2,)B(z,2,), resp.
a(n;,n,) = f(n;,n,)0Ob(n;,n,). No a v praxi nemdZeme konvoluény model povaZovar za presny,
napriklad kvoli pritomnosti Sumu na pozadi.

Jeden prakticky algoritmus slepgj dekonvollcie je zalozeny na predpoklade, ze |B(a)l W )| je
hladka funkcia. Tento predpoklad v niektorych aplikaciach naozaj plati. Ak je obraz zahmleny tenkou
kruhovou 3oSovkou, modula¢nd prenosova funkcia |H(Ql,§22)| predstavuje hladky kruhovo-
symetricky dolnopriepustny filter zobrazeny na obr. 4.13. Pokial’ je obraz zahmleny horizontdlnym
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pohybom, B(QX,Qy) jeSi-funkciaa ‘B(QX,QyX je hladka okrem oblasti, kde B(QX,Qy) prechéadza
nulou.

3
%-
§
\©
S
=
©
£
o]
P
-0.2 L ] ] | >
0 0.26 050 0.75 1.0
Normalizovana frekvencia
Obr. 4.13 Modulacnéa prenosova funkcia tenke) kruhovej SoSovky ako funkcia Urovne neostrosti.

WsSia hodnota zodpoveda vySSg Urovni neostrosti (Lim, 1990).

Na odhad |B(aw,, @, )| za predpokladu, Ze |B(w;, w; ) je hladka funkcia, mbzeme uvazovat, Ze

1G(ewn, w, ) =|F (e, w, ) 0B(wr, @, ) (4.41)

Priklady |F(w;, @), Blwr, @) a |Glw,ws,) si zobrazené na obr. 4.14a-c. Funkciu |F(wy, w, )
mozeme zapisat’ ako sucet dvoch zloziek - hladkej funkcie |F(a)l W )||_ arychlo sa meniaceg funkcie

|F(a)l'w2)|H :
|F(a)l'w2)|:||:(a)l'w2)||_ +|F(a)l'w2)|H (442)

Funkcie |F(w, @), a |Flw.w,), pre |Flw,w,) zobr. 414a si zndzormené na obr.
4.14d,e. Z rovnic (4.41) a (4.42) vyplyva

IF (@, ,)| OB, @, )| +[F (w1, @,),, 0Blwy, w,)=|G(wr,w,) (4.43)

Funkcie |F (e, ,), 0B(wy, w,) a |F(w,w,),, 0B(w,w,) pre tento priklad s zobrazené
na obr. 4.14f,g. Narovnicu (4.43) aplikujeme operdtor S. Za predpokladu, Ze vyhladzovaci operator
S jelineérny, ziskame

S“F(wlvwz ), 0B(ewr, w, )” + S“F(wl'wz ), 0B(wr, @, )”: S[|G(wl,a)2 )ﬂ (4.44)
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] F(Wp wz) | | B(wp wz) | | Glw,, W2) |

/
-

w-f\/qu+ w3 > g
(a} {b) (c)
IF(wl,wz)iL IF(wawz)iH
K + ! = | Flw,, wy) |
W w
{d) (e)
| F(wp wz) f L i B(Q)p wz) | | F(O)p wz) (P | B(w‘p wg) [
=] Glw,y, wy) |

e
a

(f) (g)

Obr. 4.14 VWvoj metddy slepg) dekonvoldcie (Lim, 1990).

Pretoze |Flwy, @), @ [Blwy,w,) si hladké funkcie, vyhladzovanie takmer neovplywni
funkciu |F (e, @,), OB(awy,w,). Naopak, ako je zrgmé zobr. 4.14g, vyhladzovanie podstatne
zredukuje drund funkciu |F(awy, w, ), 0B(aw, @, ). Preto savzrah (4.44) zredukuje na

IF(w, w, )||_ 0B(ewy, w, ) = SUG(%vwz )|] (4.45)
z ¢oho

S“G(wlv Wy )”

Blawy, @, )= HEWAN

(4.46)

Rovnica (4.46) je zékladom pre odhad |B(w;,w, ). Citate? S[G(wy, w,)] mozeme urcit zo
zahmleného obrazu g(ny,n,). Menovatel |F(awy, @, ), urcime empiricky na zéklade znalosti, Ze
funkcia |F(a)l Wy )||_ je priblizne rovnaka pre podobné druhy obrazov. Rozdidly v detailoch obrazu
posobia prevazne na |F (e, @, ), , ale nemajd vyznamny vplyv na |F (e, w, ), . Na zaklade tohto
poznatku

Flan, wp ), =|F' (e, a), (4.47)
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kde |F(a)l W )| , Ziskame z origindlneho neposkodeného obrazu, ktory je obsahovo podobny obrazu
f(n,,n,). Zovztahov (4.46) a (4.47)

_ 6w, w,)|

B |F'(a)l'w2)||_

Napriek roznym predpokladom, ktoré sme pouzili pri odvodeni rovnice (4.48), mdzeme
pomocou tohto vzt'ahu ziskat’ rozumny odhad zahmlenia |B(wl,a)2 )| . Tiez je mozné logicky odvodit’
vyraz pre fazu 6g (al,az) analogicky s vypoctom derivacie odhadu zahmlenia v rovn. (4.48). No
kvali nedostatku dobrych metéd na vypocet fazy, 6g(a;,a,) predpokladdme nulové Po odhade
funkcie zahmlenia méZzeme na jg odstranenie pouzit' inverzny filter popisany v predchadzajucej
KaDi

pid elv)aléiu metddu slepg) dekonvollcie méZzeme odvodit’ za predpokladu, Ze efektivny rozmer
b(n,,n,) je ovela mensi ako rozmer f(n;,n,). Pri tomto pristupe podkodeny obraz g(n,,n,)
rozdelime na bloky g;; (nl,nz) pouZitim neprekryvajlcich sa obdiZnikovych okien. Velkost okna

A

By, @, ) (4.48)

volime tak, aby bola ovela vassia ako efektivna verkost b(n,,n,), ale pritom ovela mensia ako
verkost' f(n;,n,). Preblok potom plati (Lim, 1990):
gij (e, ny) = £ (ny,nz) Ob(ny, ;) (4.49)

kde fj; (nl,nz) je pbvodny obraz segmentovany rovnakym oknom, ako sme pouZzili na vypocet
gij (nl, nz). Rovnica (4.49) neplati presne v blizkosti hranic bloku, ale inak je dobrou reprezentaciou
bloku obrazu. Z rovn. (4.49)

‘Gij (w1, 0, )‘ = ‘Fij (o1, @, )‘ (B, ;) (4.50)
Suméaciou oboch stran vzt'ahu (4.50) na celom obraze a prepisanim vyrazu dostaneme
z Z‘Gij (1, @, )‘
1B(wy, 0, ) = =2 (4.51)
ZZ‘FU (wl'wz)‘
i

Rovnica (4.51) je zékladom pre odhad |B(cw;, ;)| . Citatel’ ziskame z g(n,,n,) a menovater
mdzeme urcit’ na zaklade empirického pozorovania

ZZ‘FU (a’lvwz)‘:ZZ‘Fif (wl'wz)‘ (4.52)
i i

kde |F'(cy, ;) ziskame z origindneho obrazu, ktory je obsahovo podobny f(ny,n,). Z vyrazov
(4.51) a(4.52) pre odhad zehmlenia [B(w;, w, )| plati

ZZ‘GU (wl'wz)‘
ZZ‘FU (wl'wz)‘
i ]

~

B(ewy, @, )‘

(4.53)

Uginnost’ tgto metody podra vztahu (4.53) je pribliZzne rovnaké ako Geinnost” predchéadzajlce
metody slepg) dekonvollcie podra vzt'ahu (4.48).
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4.4 REDUKCIA ZAHMLENIA A ADITIVNYCH NAHODNYCH SUMOV

V praxi mdze byt obraz si¢asne rozmazany a znehodnoteny aditivnym nahodnym Sumom
(Lim, 1990, Gonzalez, 1992):

g(ny.ny) = f(ny,ny) Ob(ng, ny ) + vy, ny) (4.54)

Tento proces degradécie je zobrazeny na obr. 4.15. Jedna z moznosti, ako ziskat’ original f (nl, nz) ,sa

sklada zdvoch krokov. Najprv aplikujeme systém redukcie Sumu na  odhad
r(n,,n,)=f(ny,n,)0b(n;,n,) z g(ny,n,) anésledne systém redukcie zahmlenia na odhad originalu
f(n,,n,) z r(ny,n,) — blokova schéma rekongtrukcie je na obr. 4.16.

r(nl 2)/\

f(n,n,) \’Ty \\T/ > g(n,,n,)

b(n;,n,)  v(n,n

Obr. 4.15 Model degradacie obrazu zahmlenim a aditivnym nahodnym Sumom.

—1f(n;,ny) _ _
Redukcia Odstranenie p(ny,ny)=
n,n E—— > . —_— .
g( ! 2) V(nl,nz) zahmlenia f(hy,ny)

Obr. 4.16 Redukcia zahmlenia a aditivneho nahodného Sumu kaskaddovym zapojenim dvoch
systémov.

Z obr. 4.16 je zregmé, Ze ak je obraz znehodnoteny viac ako jednym typom degradacie, potom
musime vytvorit' algoritmy apostupy na odstranenie tychto typov degradacii anasledne pouzit
kombinaciu algoritmov na postupnu rekonstrukciu. Takyto pristup k rekonstrukcii degradovaného
obrazu je v niektorych pripadoch naozaj optimalny. Predpokladajme, Ze obraz f(nl,nz) asum
v(ny,n,) st linedrne nezdvislé vzorky stacionérneho ndhodného procesu s nulovou strednou hodnotou
azahmlenie b(n,,n,) pozndme. Optimalny systém, ktory minimalizuje E[(f'(nl,nz)— f(nl,nz))ZJ,

je lineérny systém invariantny voci posunu (linear shift-invariant system, LS| systém) sfrekvencnou
charakteristikou H(c,,a,) definovanou

Ps (o, w,)B (wy, w

H(wl,a)z)= f(wl 2) (;‘)1 2) (4.55)

Py (a)l,w2)|B(a)l,a)2)| +P, (@, w,)

Frekvenenl charakteristiku z rovnice (4.55) mézeme upravit’ do nasledovného tvaru
_ Py (a)l'w2)|B(wl'w2)|2 1

H (e, @,) = > Bley, w,) =

Py (wl,a)z)|B(wl,a)2)| +P, (wy, w,) Blor, @,

— PI’ (al'C“Z) 1 (456)

P (@, wy) + P, (wr, @) Blay, w;)
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Vyraz P, (ap,a,)/(P (aq,a,)+P,(aq,a,)) reprezentuje systém redukujici Sum na zéklade
Wienerovg filtrécie. Vyraz 1/ B(al, az) reprezentuje inverzny filter, ktory umoziuje odhad originalu
f (n,,n,) z odhadu zahmleného obrazu — pozri obr. 4.17.

P (0, w,) r(“l’“22 1 _, plnng)=

g(nl’nZ)_’ Pr(wl'w2)+ PV(waZ) i B(OJ]_,OJQ) f(nl,nz)

Obr. 4.17 Kaskadové zapojenie Wienerovho a inverzného filtra.

Pri postupnom spracovani obrazu je vel'mi délezité uchovavat’ medzivysledky s ¢o najvacsSou
presnost’ou, aby sme zabranili vzniku kvantiza¢nych chyb. Malé mnoZstvo kvantiza¢ného Sumu sice
nemusi byt vidite’'né na medzivysledku, no pri d'alSom spracovani sa tento Sum méZe podstatne
zvyraznit’ (Lim, 1990).

4.5 REDUKCIA SUMOV ZAVISLYCH NA SIGNALE

Kazdy degradovany obraz mézeme popisat’ vztahom (Lim, 1990)

g(ny,np)=D[f (ny,n, )] = f(ny,n,) +d(ny, ) (4.578)
kde

d(ng,nz)=g(ng,n,) - f(ny,ny) (4.57b)

pricom D[] je operétor degradécie aplikovany na origind f(n;,n,). Ak d(n,,n,) nie je funkciou
f(n,,n,), potom d(n;,n,) nazyvame aditivny $um nezavisly na signale. Naopak, ak je d(n;,n,)
funkciou f(n;,n,), potom d(n;,n,) nazyvame aditivny Sum zavisly na signéle alebo jednoducho Sum
zavisly na signédle. Prikladom zavislych Sumov si zrnenie filmu alebo kvantiza¢ny Sum. Jedna
moznost, ako odstranit Sum zavisly na signéle, je transformovat’ g(n,,n,) do oblasti, kde sa sum
zmeni na aditivny Sum nezévisly na signale: Tento potom odstranime napriklad Wienerovou filtraciou.
Ina moznost’ je odstranovat’ zavisly Sum pomocou vhodngl metddy priamo v signdlove oblasti, bez
pouZitia transforméacie.

4.5.1 Transformacia na aditivny Sum nezavisly na signale

Predpokladajme, Ze vieme najst’ taky operéator T[[]] ktory vykona transformaciu
Tlg(n, np | =T[f (ng, 0y )+ d(ng, np | =T [ (ng, 0y ] +v(ny, n, ) (4.58)

kde v(nl, nz) je aditivny Sum nezavisly na signdle, pricom operator Tl[ﬂ] mbZe byt’ rézny od operatora
T[] Spasob, ako rekondtruovar f(n;,n,) z degradovaného signdlu g(n,,n,), spociva v odhade
T,[f(ny,n,)] redukovanim aditivneho sumu nezévisiého na signdle, tj. v(n;,n,), av naslednom
odhade origindlu f(nl, nz). Vychéadzame z Gvahy, Ze redukovat’ Sum nezavisly na signdle je ovela
jednoduchsie, nez redukovat’ zavisly Sum, pri¢om na redukciu nezavislého Sumu uz existuje mnozstvo
algoritmov (Andrews, 1977, Gonzalez, 1987, Lim, 1990).
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Na ilustrovanie principu redukcie Sumu zavislého na signdl e uvazujme problém odstrariovania
multiplikativneho Sumu (Lim, 1990). Obraz znehodnoteny multiplikativnym Sumom mdzeme vyjadrit

g(ny.n,) = f(ny,ny)3(ny, 0, ) (4.59)

kde, v(n;,n,) je ndhodny Sum, ktory nie je funkciou obrazového signdlu f(n,,n,). PouZitim
operatoralogaritmu na rovnicu (4.59) dostavame

Tlo(n,n, )] =log g(ny,n,) =log £ (ny, n,) +log v(ny, ny) (4.60)

Ak nahradime logg(n,,n,) vyrazom g'(n;,n,), apodobne upravime aj log f(n;,n,)
alogv(n,,n,), ziskame

g'(n,nz)= (g, nz)+V (my.my) (4.61)

Multiplikativny um v(n,,n,) sme teda transformovali na aditivny &um v'(n,,n, ). Nésledne
modzeme aplikovat’ algoritmy vyvinuté na odstranenie aditivneho Sumu. Vysledny obraz po
rekonstrukcii ziskame odlogaritmovanim exponencidlnou funkciou. Schéma popisaného systému je
zndzornena na obr. 4.18.

Zahmlenie obrazu mbézeme tiez povaZovat’ za Sum zavisly na signale. Inverzny filter vyvinuty
na odstranenie zahmlenia predstavuje v podstate transforméaciu zahmlenia na aditivny Sum nezavisly
na signdle, redukciu tohto Sumu a naslednl spétnu transforméciu do signalove oblasti. Podla modelu
degradécie obrazu zahmlenim:

Gleg,e5) = Flag, a)Bey, ) (4.62)
pri¢om transformaciu vykoname pomocou komplexného logaritmu
log G(a;,a,)=log Fay,a,)+logBlay,a,) (4.63)

Postup redukcie zahmlenia je podobny ako pri redukcii multiplikativneho Sumu stym
rozdielom, Ze systém z obr. 4.18 aplikujeme vo frekvencng oblasti.

g(n;,n,)= log f(ny,n,) = Redukcia

» lo >
f(ny,ny)v(ny,ny) 9 T¥logv(ng.ny) logv(ny,n,)
p(ny . n,)= exp |« log f(ny,n,)

f(ng,ny)

Obr. 4.18 Systém na redukciu multiplikativneho Sumu.
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